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基于自监督特征提取的机械异常声音检测
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摘要 基于声音诊断的机械设备异常状态检测在工业自动化领域具有重要意义。当前，无监督机械设备异常声音

检测主要基于人工构造算法提取声音信号特征，再以此特征进一步进行异常检测，人工提取方法存在人为因素影

响较大、通用性不强等问题。针对这些问题，提出一种自监督特征提取新方法，并将提取的特征输入自编码器

（AE）进行机械设备异常声音检测。该方法首先将声音样本转换为时频谱图，采用设备正常声音的时频谱图作为

训练样本，然后使用正常时频谱图和人为构造异常时频谱图构建自监督特征提取器（SSFE），以 SSFE提取的正常

样本特征训练AE，实现无监督机械设备异常声音识别。使用MIMII公开数据集进行实验，结果表明所提方法能够

自适应提取滑轨、阀门、水泵和风扇等 4种机械设备的声音特征，最终获得的平均曲线下面积（AUC）检测结果为

88. 5%，相较于线性声谱图、对数梅尔谱、梅尔频率倒谱系数等人工特征提取方法的结果有显著提升。
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Abstract Abnormal state detection of mechanical equipment based on acoustic diagnosis is of great significance in
the field of industrial automation. At present, unsupervised abnormal sound detection of mechanical equipment is
mainly based on artificial construction algorithms to extract sound signal features, and then use these features for
further anomaly detection, which is greatly influenced by the human factors and the lack of universality of the
artificial extraction method. To solve these problems, a new feature extraction method based on self-supervised
learning is proposed, and the feature is input into the autoencoder (AE) for abnormal sound detection of mechanical
equipment. In this method, the sound sample is firstly converted into a time-frequency spectrum, and the time-

frequency spectrum of the normal equipment is used as the training sample, then the self-supervised feature extractor
(SSFE) is constructed by using the normal time-frequency spectrum and the artificially constructed abnormal time-

frequency spectrum. AE is trained by the features of normal samples extracted by SSFE to realize abnormal sound
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recognition of the unsupervised mechanical equipment. Experiments are carried out with MIMII open data set, and
the results show that the proposed method can adaptively extract the sound features of four kinds of mechanical
equipment, including fans, pumps, sliders and valves. The average area under curve (AUC) result obtained by the
proposed method is 88. 5%, which is significantly improved compared with those of the artificial feature extraction
methods such as linear sonogram, logarithmic Mel spectrum, and Mel-frequency cepstral coefficients.
Key words machine vision; self-supervised learning; unsupervised learning; autoencoder; anomaly detection

1 引 言

随着工业生产自动化的迅速发展，工厂中机械设

备正常运行对工业生产有着重要的作用，因此对机械

设备的异常诊断研究有重要意义。目前基于振动信

号的机械设备异常检测已被广泛应用。声音信号与

振动信号类似，是反映设备运行状态的重要信息来

源，并且声音信号具有采集方便、非接触测量、处理速

度快等优点［1］。机械设备异常声音是指设备处于异

常状态运行时发出的声音，通过对机械设备运行声音

识别来检测设备运行状态［2-4］，具有广泛的应用前景和

重要的研究意义。龙磊等［2］针对列车轴承轨边声学

检测，提出了使用多普勒畸变对声音信号进行校正，

并采用核特征矩阵联合近似对角化的方法提取校正

后的声音信号特征，最后使用支持向量机（SVM）进

行故障诊断。李春雷等［3］采集了发电机正常状态声

音和其他 3种异常状态声音，将声音信号在时域和频

域进行分解后得到的能量值、均方差值和峭度值作为

声音特征，最后通过有监督学习的方式训练反向传播

（BP）神经网络达到检测发电机状态的目的。上述方

法具有较高的准确率，但需要对异常情况有明确的定

义并且训练过程中需要大量异常声音样本。

然而现实工厂机械设备故障率低、故障种类多且

操作环境相对复杂，难以收集到多类型、多工况的真

实异常声音信号。无监督异常检测训练过程只需正

常样本即可完成，因此无监督异常检测方法在工业声

学检测中显得尤为重要。目前无监督异常检测主要

有基于数据重构的方法［5-8］、基于概率分布［9-11］的方法

和基于分类器的方法［12-13］：基于数据重构的方法是将

原始样本进行压缩，并根据压缩后的数据尽可能地重

构原始样本，使用重构误差作为异常分数。例如自编

码器（AE），赵光权等［5］使用轴承正常振动信号训练

AE模型，该模型能够以较小的误差重构测试正常样

本，而异常样本重构误差则较大，以重构误差作为异

常分数，达到检测轴承健康状态的目的；基于概率分

布的方法是假设样本特征符合正态分布，如果样本数

据点在整体分布上的概率密度值较小，即为异常。例

如高斯混合模型，Qu等［11］提出了使用高斯混合模型

对高光谱数据进行异常检测；基于分类器的方法是在

特征空间中学习正常样本周围的边界。例如单类支

持向量机（OC-SVM），陈志全等［12］提出OC-SVM异

常环境声音检测算法，仅使用正常环境声音训练一个

OC-SVM来判断被测声音是否为正常环境声音。上

述方法已被证明具有良好的实用性。

同时由于工业场景较为复杂，工业声学信号存

在高维度、非线性、多项混叠等问题，因此在进行声

学异常检测时需要先对工业声学时频信号进行进

一步的特征提取，才能进入异常检测器进行异常识

别。提取声音信号特征是无监督机械声音异常检

测的难点之一。目前常用的声学信号特征提取方

法包括线性声谱图（line spectrum）［14］、对数梅尔谱

（log-Mel）［8］、梅尔频率倒谱系数（MFCCs）［15］、谐波

分量（hpss-h）和冲击分量（hpss-p）［16］等。吴侃［14］提

取了离心泵运行声音的 line spectrum特征，然后根

据此特征进行设备异常检测。2020DCASE［8］比赛

任务 2为无监督机器异常声音检测，基线系统首先

提取机械设备正常运行声音的 log-Mel特征，并用

提取出的特征训练一个 AE，并将重构误差作为判

别标准。Truong等［15］提取了机械设备正常运行声

音的 MFCCs特征，同样也使用提取的特征训练

AE，实现无监督机械设备异常声音检测。然而这些

特征提取方法需要人为指定超参数，人为经验影响

较大，且针对不同类型机械设备声音信号，特征提

取效果往往通用性不强。而自监督特征提取是通

过设置附属任务来学习对下游任务有用的特征，已

广泛应用于图像领域［17-19］。Gidaris等［17］将图像进行

不同角度的旋转，将识别图像旋转的角度作为附属

任务来提取图像深度特征。上述方法已被证明在

图像异常检测中具有良好的实用性，但自监督学习

在声学异常检测中暂未见报道。针对人工提取声

音信号特征存在人为影响较大、通用性不强等问

题，本文提出一种自监督特征提取新方法，由于提

取的特征仍为高维特征，因此将此特征输入 AE进

行机械设备异常声音检测。

本文方法首先将声音样本转换为时频谱图，并

采用随机增强减弱、添加粉噪声等方法生成异常时

频谱图，然后使用正常时频谱图与人造异常时频谱

图训练一个卷积二分类网络从而构建自监督特征

提取器（SSFE）。最后使用 SSFE提取的正常样本

特征训练一个 AE，基于自编码重构误差，实现无监

督机械设备异常声音检测。通过对MIMII公开数

据集滑轨、阀门、水泵和风扇等 4种机械设备进行异

常声音检测证明了该方法的有效性。

2 基于自监督特征提取和AE的机械

异常声音检测方法

2. 1 自监督特征提取

自监督学习是指人为构造监督信息，通过这种

构造的监督信息对网络模型进行训练完成附属任

务，从而学习到对下游任务，即异常检测任务有价

值的特征［20］。工厂中机械设备异常状态种类多，出

现概率低，异常声音样本难以采集，训练样本一般

只包含正常声音样本。为提取设备声音特征，使用

正常样本时频谱生成异常样本时频谱图，并使用正

常样本时频谱图和生成的异常样本时频谱图构建

SSFE，即训练一个卷积神经网络（CNN）二分类网

络。将该网络用于分类的中间特征作为 SSFE的输

出，即提取的声音信号特征，特征提取过程如图 1所
示。该网络通过学习区分正常样本时频谱图与人

造异常样本时频谱图的附属任务，实现正常样本深

度特征提取，进而完成真实异常检测的下游任务。

传统 CNN计算量大、参数多，对计算机要求较高，

考虑到下一步在工厂移动端的使用，因此本文采用

轻量级卷积网络MoblienetV2。

本文主要通过添加粉噪声和随机增强减弱两

种方法构造异常声音数据。粉噪声是指在一定的

范围内音频数据具有相同的能量，例如 40 Hz到
80 Hz频段内能量与 10 kHz到 20 kHz能量是相同

的，粉噪声的能量从低频向高频不断衰减，如图 2所
示为粉噪声的频谱图。由图可知，粉噪声的频率分

量主要分布在中低频段。许多机械设备运行声音

频率分量也主要分布在中低频段，加入粉噪声能够

有效干扰这些设备运行声音，因此向正常声音样本

加入粉噪声获得异常样本。使用Matlab生成粉噪

声过程如图 3所示。

此外，当机械设备出现异常时，一些频率段幅值

会发生明显变化，因此对正常声音样本时频谱图进行

幅值变化生成异常样本时频谱图，幅值变化公式为

Af i = αAfi，fi∈ ( f1，f2，f3，...，fn )， （1）
Afj= βAfj ，fj∈ ( f1，f2，f3，...，fn )， （2）

式中：Af i 表示时频谱图中所有时间段频率为 fi的幅

值；α∈[ 0，1 )；β∈ (1，10 ]；随机选 n个频率段幅值进

行变化，n∈[ 1，10 ]。
构造异常样本后，使用正常样本时频谱图与异

常时频谱图训练MoblienetV2网络，并以此网络池化

层的输出作为 SSFE提取的特征。MoblienetV2［21-22］

图 1 自监督特征提取过程

Fig. 1 Process of self-supervised feature extraction

图 2 粉噪声功率谱

Fig. 2 Power spectrum of pink noise
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本文方法首先将声音样本转换为时频谱图，并

采用随机增强减弱、添加粉噪声等方法生成异常时

频谱图，然后使用正常时频谱图与人造异常时频谱

图训练一个卷积二分类网络从而构建自监督特征

提取器（SSFE）。最后使用 SSFE提取的正常样本

特征训练一个 AE，基于自编码重构误差，实现无监

督机械设备异常声音检测。通过对MIMII公开数

据集滑轨、阀门、水泵和风扇等 4种机械设备进行异

常声音检测证明了该方法的有效性。

2 基于自监督特征提取和AE的机械

异常声音检测方法

2. 1 自监督特征提取

自监督学习是指人为构造监督信息，通过这种

构造的监督信息对网络模型进行训练完成附属任

务，从而学习到对下游任务，即异常检测任务有价

值的特征［20］。工厂中机械设备异常状态种类多，出

现概率低，异常声音样本难以采集，训练样本一般

只包含正常声音样本。为提取设备声音特征，使用

正常样本时频谱生成异常样本时频谱图，并使用正

常样本时频谱图和生成的异常样本时频谱图构建

SSFE，即训练一个卷积神经网络（CNN）二分类网

络。将该网络用于分类的中间特征作为 SSFE的输

出，即提取的声音信号特征，特征提取过程如图 1所
示。该网络通过学习区分正常样本时频谱图与人

造异常样本时频谱图的附属任务，实现正常样本深

度特征提取，进而完成真实异常检测的下游任务。

传统 CNN计算量大、参数多，对计算机要求较高，

考虑到下一步在工厂移动端的使用，因此本文采用

轻量级卷积网络MoblienetV2。

本文主要通过添加粉噪声和随机增强减弱两

种方法构造异常声音数据。粉噪声是指在一定的

范围内音频数据具有相同的能量，例如 40 Hz到
80 Hz频段内能量与 10 kHz到 20 kHz能量是相同

的，粉噪声的能量从低频向高频不断衰减，如图 2所
示为粉噪声的频谱图。由图可知，粉噪声的频率分

量主要分布在中低频段。许多机械设备运行声音

频率分量也主要分布在中低频段，加入粉噪声能够

有效干扰这些设备运行声音，因此向正常声音样本

加入粉噪声获得异常样本。使用Matlab生成粉噪

声过程如图 3所示。

此外，当机械设备出现异常时，一些频率段幅值

会发生明显变化，因此对正常声音样本时频谱图进行

幅值变化生成异常样本时频谱图，幅值变化公式为

Af i = αAfi，fi∈ ( f1，f2，f3，...，fn )， （1）
Afj= βAfj ，fj∈ ( f1，f2，f3，...，fn )， （2）

式中：Af i 表示时频谱图中所有时间段频率为 fi的幅

值；α∈[ 0，1 )；β∈ (1，10 ]；随机选 n个频率段幅值进

行变化，n∈[ 1，10 ]。
构造异常样本后，使用正常样本时频谱图与异

常时频谱图训练MoblienetV2网络，并以此网络池化

层的输出作为 SSFE提取的特征。MoblienetV2［21-22］

图 1 自监督特征提取过程

Fig. 1 Process of self-supervised feature extraction

图 2 粉噪声功率谱

Fig. 2 Power spectrum of pink noise
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网络使用了深度可分离卷积（DSC），DSC可分解为

深度卷积和点卷积两个部分，也就是说，DSC操作可

分为两步，首先对输入样本的每个通道使用深度卷

积核进行计算，然后使用点卷积核进行计算后输出

结果，过程如图 4所示。DSC的作用为加快网络运

行速度和减少网络参数。

标准卷积与 DSC计算量对比如下：假设卷积层

输入特征为 fi，大小为Di*Di*M，输出特征为 fo，大小

为 Do*Do*N。其中，Di 和 Do 分别表示 fi 和 fo 的长

宽，M和 N分别表示 fi和 fo 的通道数。当使用标准

卷积进行计算时，标准卷积核大小为 Dk*Dk*M*N，

其中 Dk为卷积核的长宽，直接对 fi进行卷积计算得

到 fo，计算次数为 Dk*Dk*M*N*Di*Di；当使用 DSC
进行计算时，首先使用M个大小为 Dk*Dk*1的深度

卷积核在 fi的每个通道进行计算，得到中间特征 fm，

大小为 Dk*Dk*M，此过程的计算次数为 Dk*Dk*M*
Di*Di；然后使用 N个大小为 1*1*M点卷积核对上

一步结果继续进行计算，得到输出特征 fo，此过程计

算次数为 M*N*Di*Di；最终 DSC计算次数为这两

个过程计算次数之和：Dk*Dk*M*Di*Di+M*N*Di*
Di，与 标 准 卷 积 计 算 次 数 比 为 1/N+ 1/D 2

k。

MoblienetV2网络中采用 3*3的卷积核，计算次数大

约仅为标准卷积的 1/9，大大减少了计算量。

除 此 之 外 ，MoblienetV2 网 络 还 加 入 了

expansion层和 projection层，都采用 conv（1，1）的

网络结构，expansion层的目的是将输入数据从低

维空间映射到高维空间，projection层的目的与扩

展层相反，是将输入数据从高维空间映射到低维空

间。 expansion层、DSC层、projection层共同组成

了 Bottleneck模块，Bottleneck模块结构如图 5所

示，其中 Relu6表示限制最大输出值为 6的激活

函数。

MoblienetV2网络结构如表 1所示。

图 3 Matlab生成粉噪声过程

Fig. 3 Process of pink noise generation by Matlab

图 4 深度可分离卷积流程图

Fig. 4 Flowchart of deeply separable convolution
2. 2 自编码异常检测器

AE是一对相互连接的子网络［23］，包括编码器

和解码器。编码器中的全连接层将输入数据进行

压缩，得到隐藏层，解码器中的全连接层将隐藏层

解压，尽可能地再现生成原始输入。AE的编码过

程可描述为

h1 = σe (w 1 x+ b1 )， （3）

解码过程可描述为

y= σd (w 2h1 + b2 )， （4）
式中：x表示 AE的输入；h1表示隐藏层；y表示解码

器重构数据，即 AE的输出；σe，σd表示非线性变换；

w 1、w 2、b1和 b2表示神经网络的参数，通过优化器最

小化 x和 y之间的重构误差来获得。AE结构如图 6
所示。重构误差公式为

ε=∑
i= 0

n

( xi- yi )2 /n， （5）

式中：xi表示原始输入数据；yi表示生成器生成数

据；n表示数据长度。

利用AE进行无监督异常检测时，首先使用正常

数据训练AE，让其编码解码网络学得正常数据的表

达方式，测试过程中从而能对正常数据以较小的误

差重构，而重构异常数据则会产生较大的误差。因

此可将重构误差作为检测标准，进行异常检测。

2. 3 基于自监督特征提取和 AE的机械设备异常

声音检测

对机械设备进行异常声音检测时，首先生成异

常样本时频谱图，然后使用正常样本时频谱图和生

成的异常样本时频谱图训练MoblienetV2网络从而

构建 SSFE，然后使用 SSFE提取训练集样本特征，

最后使用提取的特征训练 AE。检测流程图如图 7
所示，步骤如下：

1）将训练集（只包含机械设备正常状态时运行

声音）和测试集（包含机械设备正常状态和异常状

态运行声音）进行分帧、加窗；

2）对所有样本进行短时傅里叶变换（STFT）得

到时频谱图；

3）使用训练集正常样本时频谱图生成异常样

本时频谱图；

图 5 Bottleneck模块结构

Fig. 5 Structure of Bottleneck module

表 1 MoblienetV2网络结构

Table 1 Network structure of MoblienetV2

图 6 AE结构图

Fig. 6 Structure diagram of AE
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Operator

Conv2D
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Bottleneck
Conv2D
Avg pool

Expansion
factor
-
1
6
6
6
6
6
6
-
-

Channel

16
8
16
16
32
48
80
160
1280
1280

Repeated
times
1
1
2
3
4
3
3
1
1
1

Stride

2
1
2
2
2
1
2
1
1
-

图 6 AE结构图

Fig. 6 Structure diagram of AE
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4）使用训练集正常样本时频谱图和生成的异

常样本时频谱图训练 MoblienetV2网络从而构建

SSFE；
5）使用 SSFE提取训练集正常样本时频谱图的

特征，并以此训练一个AE作为异常检测器；

6）测 试 时 ，首 先 将 测 试 样 本 时 频 谱 图 输 入

SSFE进行特征提取，然后使用训练好的AE进行机

械设备异常声音检测。

3 实验结果与分析

3. 1 实验数据

采用MIMII公开数据集进行实验验证［24］。该

数据集使用 TAMAGO-03麦克风采集了滑轨、阀

门、水泵和风扇 4种不同类型的机械设备声音，采集

的声音信号中包括目标机械设备的声音和真实工

厂的背景噪声，采样率为 16 K，样本时长大约为

10 s。训练集只包含设备正常状态时运行声音，测

试集包含设备正常状态运行声音和各种异常状态

运行声音，滑轨异常状态包括钢轨损坏、皮带松动

和缺少润滑油等，阀门异常状态包括两种以上的污

染，水泵异常状态包括泄露和堵塞等，风扇状态包

括电压发生变化、叶片污染和扇叶转动不平衡等。

声音数据集划分如表 2所示。使用 librosa库中的

stft函数获取声音时频谱，测试集正常声音样本和异

常声音样本时频谱如图 8所示。

本文使用曲线下面积（AUC）作为实验评价指

图 7机械设备异常声音检测流程图

Fig. 7 Flowchart of abnormal sound detection for mechanical equipment

表 2 4种机械设备声音数据划分

Table 2 Data partition of four kinds of machine sound

Type

Slider
Valve
Pump
Fan

Number of samples in training
sets
2804
3291
3349
3675

Number of normal samples in
testing sets
400
400
400
400

Number of abnormal samples
in testing sets

890
479
456
1475

标，AUC 是异常检测中最为常用的评价指标之

一［25］。AUC计算公式如下：

DAUC =
1

N-N+
∑
i= 1

N-

∑
i= i

N+

H ( y+j - y-i )， （6）

式中：H ( a )为阈值函数，当 a> 0时，H ( a )= 1，当
a≤ 0时，H ( a )= 0；y+j 、y-i 分别表示异常样本检测

结果和正常样本检测结果；N+、N-分别表示异常样

本和正常样本的个数。

3. 2 实验设置

实验程序运行平台为 Linux操作系统，TITANV

显卡，显存为 12 G，基于 keras搭建网络模型。网络

采 用 Adam 优 化 器 进 行 训 练 ，学 习 率 设 置 为

0. 0001。 stft使用汉明窗，窗口长度为 512，滑动长

度为 256。
3. 3 实验研究与分析

通过添加粉噪声和随机增强减弱生成的异常

声音样本时频谱图如图 9所示。

将本文方法在上述公开数据集 4种机械设备声

音数据中进行评估。训练过程中，利用区分正常样本

时频谱图和生成的异常样本时频谱图附属任务，约束

SSFE提取出有效特征。对测试样本原始特征（时频

图 9 生成异常样本时频谱图

Fig. 9 Time-frequency spectra of generating abnormal samples

图 8 测试集正常声音样本和异常声音样本时频谱图

Fig. 8 Time-frequency spectra of test sets of normal sound samples and abnormal sound samples
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谱图）和进一步采用 SSFE提取的特征利用 t-SNE［26］

进行降维可视化，结果如图 10和图 11所示。对比两

个图可知，直接使用原始特征难以区分正常样本与异

常样本，而 SSFE能够学习正常数据的深层次特征分

布，从而使正常样本和异常样本呈现较好的聚类趋

势，为下一步AE异常检测提供了更好的支持。

3. 4 特征提取方法对比分析

为证明 SSFE的有效性，将本文 SSFE提取的

特征与其他 5种常用的人工构造算法提取的特征［16］

进 行 对 比 ，包 括 line spectrum、log-Mel、MFCCs、
hpss-h和 hpss-p。在样本时频谱图基础上，采用不

同的特征提取方法进行声学特征提取，然后使用

AE进行异常检测，其异常检测 AUC结果对比如

图 12所示。

由图 12可知，相同条件下，当选用不同的人工

声音特征提取方法时，检测结果不同。人工声音特

征提取方法具有一定的局限性，难以准确提取适用

于异常检测的声音特征。在相同条件下，4种类型

的设备使用 SSFE提取的特征取得最佳异常检测效

果，比上述最优传统提取的特征检测结果分别高

3. 7%、8. 6%、8. 4%和 13. 0%。证明 SSFE能够提

取更适用于异常检测的声音特征，并且通用性较

强，适用于不同类型的机械设备。

图 11 测试样本自监督提取特征可视化图

Fig. 11 Visualization of test sample self-supervised feature extraction

图 10 测试样本的原始时频特征可视化图

Fig. 10 Visualization of original time-frequency characteristics of test samples

3. 5 异常检测方法对比分析

除了AE，还使用其他 6种常用的异常检测方法

进行了实验，包括单类支持向量机［27］（OCSVM）、孤

立森林［28］（IF）、K均值聚类法［29］（Kmeans）、高斯混

合模型［11］（GMM）、卷积自编码器［30］（CAE）和深度

自编码高斯混合模型［31］（DAGMM），实验全部使用

SSFE提取的特征，AUC结果如表 3所示。

由表 3可知，在相同的实验条件下，AE异常检测

器在 6种机械设备数据集中都得到了较优的异常检

测结果，其平均 AUC 值比 IF、Kmeans、OCSVM、

GMM和 CAE分别提高了 4. 2、5. 9、12. 4、1. 3、0. 4、
0. 2个百分点。本文所述 SSFE得到的特征维度为

1280，仍属于高维特征，AE相较于其他异常检测器

（IF、Kmeans、OCSVM和GMM），具有更好的高维特

征处理能力。DAGMM网络首先对输入特征进行降

维处理，然后通过密度估计进行异常检测，相比于

GMM检测结果有所提高。CAE与 AE有着相似的

网络结构，都由编码器和解码器组成，CAE将AE的

全连接层替换成卷积层，检测结果也与AE相近。

4 结 论

提出一种自监督特征提取新方法，并将此特征

输入 AE进行机械设备异常声音检测。首先通过添

加粉噪声和随机增强减弱人为生成异常声音样本

时频谱图，然后使用正常声音样本时频谱图和生成

的异常样本时频谱图训练卷积二分类网络从而构

建 SSFE，最后使用 SSFE提取出的正常样本特征训

练 AE，从而实现机械设备异常声音检测。实验证

明对于不同类型的机械设备，不同的人工声学特征

提取方法，异常检测效果存在差异，通用性不强；

SSFE提取的特征异常检测结果优于人工提取的特

征，SSFE通过附属的正常与人造异常分类任务，学

习正常样本分布，所提取特征对后续异常检测器适

应性更好，并且通用性较强，可适用于不同类型的

机械设备；使用 SSFE提取的特征进行异常检测时，

AE的检测结果优于其他几种常用的无监督异常检

测方法。提出方法在机械设备状态监测领域具有

广泛的应用前景。

参 考 文 献

[1] 瞿金秀, 杨飞宇, 张周锁, 等 . 基于声音信号的结构

损伤识别方法 [J]. 振动·测试与诊断 , 2014, 34(4):
638-643, 774.

图 12 6种特征提取方法的异常检测AUC结果

Fig. 12 AUC results of six feature extraction methods for anomaly detection

表 3 不同异常检测模型性能比较

Table 3 Performance comparison of different anomaly detection models
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Model
SSFE-IF

SSFE-Kmeans
SSFE-OCSVM
SSFE-GMM
SSFE-DAGMM
SSFE-CAE
SSFE-AE

Slider DAUC /%
94. 6
93. 8
85. 6
94. 5
94. 5
94. 8
95. 0

Valve DAUC /%
85. 2
82. 7
78. 8
89. 9
91. 3
91. 2
92. 7

Pump DAUC /%
82. 9
80. 2
74. 5
87. 6
88. 5
89. 0
88. 2

Fan DAUC /%
74. 5
73. 7
65. 3
76. 8
78. 1
78. 2
78. 0

Average DAUC /%
84. 3
82. 6
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87. 2
88. 1
88. 3
88. 5
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